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Аннотация. Основываясь на проведенных ранее исследованиях, были использованы данные, полученные 

в процессе сбора и анализа статистических данных. Определены внешние и внутренние факторы, 

влияющие на систему. Рассмотрены методы прогнозирования, оптимально подходящие для решения 

задач, стоящих перед предприятием лакокрасочной отрасли. С помощью метода анализа иерархий был 

проведен анализ альтернативных методов прогнозирования. На основании выводов, полученных в 

результате анализа, были выбраны нейросетевые модели. В статье рассмотрены результаты проведенной 

серии экспериментов по прогнозированию выпуска продукта НЦ-132 (Выбор мастера) с помощью 

нейросетевых моделей. По результатам экспериментов предложена схема выбора нейросетевой модели и 

алгоритм ее предварительного обучения. Приведены результаты проведенных экспериментов, на 

основании которых в дальнейшем планируется описание функционала модуля прогнозирования, 

разработки технического задания и внедрения разработанной системы.  
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Annotation. Based on previous studies, the data obtained in the process of collecting and analyzing 

statistical data were used. External and internal factors affecting the system are determined. Forecasting 

methods that are optimally suitable for solving the problems facing the paint and varnish industry enterprise 

are considered. Using the hierarchy analysis method, an analysis of alternative forecasting methods was 

carried out. Based on the conclusions obtained from the analysis, neural network models were selected. The 

article discusses the results of a series of experiments conducted to predict the release of the NC-132 product 

(Master's Choice) using neural network models. Based on the results of the experiments, a scheme for 

choosing a neural network model and an algorithm for its preliminary training are proposed. The results of 

the conducted experiments are presented, on the basis of which it is planned to describe the functionality of 

the forecasting module, the development of the terms of reference and the implementation of the developed 

system in the future. 
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При разработке плана производства маркетинговый отдел обычно учитывает 

ретроспективную информацию о производстве за предыдущие временные периоды, 

ситуацию на рынке продукции, включая ассортимент продукции конкурентов и их действия, 

особенности региона, в котором предприятие локализовано, и на основе этой информации 

выполняет прогнозирование требуемого объема производства продукции по видам 

[Сорокина, 2016]. Указанные и другие факторы, выступающие в качестве внешних и 

внутренних факторов рассматриваемой организации как системы, оказывают 

непосредственное влияние на производство продукции. 

Существует ряд подходов, позволяющих построить прогноз. Но не все из этих 

методов могут быть использованы для анализа данных с учетом их особенностей. Так, 

например, при построении регрессионных моделей или моделей временных рядов для 

получения достоверного прогноза необходимо большое число наблюдений (количества 

продукции по годам) [Бабич, и др. 2018], а информацией за большой временной период 

организация не обладает, адаптивные модели временных рядов предназначены в основном 

для краткосрочного прогнозирования, не все модели позволяют учесть нелинейный характер 

зависимости между переменными и т. д.  

В связи с этим в работе [Скрипина, и др. 2021] был проведен сравнительный 

многокритериальный анализ методов прогнозирования c использованием метода анализа 

иерархий. В качестве альтернативных методов прогнозирования были выбраны: регрессионные 

модели; авторегрессионные модели; модель группового учета элементов; адаптивные модели 

временных рядов; нейросетевые модели; модели прогнозирования на основе цепей Маркова; 

модели на базе классификационно-регрессионных деревьев CART [Усков, и др., 2017].  

Проведенный многокритериальный анализ показал, что наиболее предпочтительным 

методом прогнозирования являются нейросетевые модели, которые показали наилучшие 

варианты по самым важным для проводимого выбора критериям (универсальность, 

возможность масштабирования, количество исходных данных). 

Поэтому было принято решение использовать нейронные сети для прогнозирования 

плана выпуска продукции. На рисунке 1 представлена схема для выбора нейросетевой 

модели, отвечающей требованиям, предъявляемым руководством предприятия в части 

прогнозирования прибыли.   
 

Формирование базы

Обучение второго 

варианта НС

Обучение первого 

варианта НС 
. . .

Обучение k-го 

варианта НС

Анализ результатов

Выбор НС
 

 

Рис. 1. Схема выбора нейросетевой модели 

Fig. 1. Neural network model selection scheme 
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Сначала происходит формирование базы для каждого вида продукции, была 

отобрана следующая информация [Созуракова, 2019]: 

 данные о продажах предприятия по месяцам; 

 данные о продажах (наилучшие значения) из Курской (или любой другой 

близлежащей) области; 

 данные о продажах (наилучшие значения) из Воронежской (или любой другой 

близлежащей) области; 

 данные о продажах (наилучшие значения) по России;  

 дополнительная информация, соответствующая 10 выбранным критериям, 

которые оказывают влияние на продажи данного продукта. 

Порядок предварительного обучения каждого из вариантов нейронной сети 

представлен на рисунке 2. 

Загрузка базы

Формирование обучающей и 

проверочной выборки

Указание слоев создаваемой 

модели

Получение входного размера 

данных

Создание модели

Вывод структуры модели

Обучение модели

Тестирование модели

Анализ полученных 

результатов

 
Рис. 2. Предварительное обучение i-го варианта нейронной сети 

Fig. 2. Preliminary training of the i-th variant of the neural network 

 

Далее проводится анализ результатов, полученных с помощью рассмотренных 

вариантов нейронных сетей, и делается заключение [Хайкин, 2019]. Для каждого вида 

продукции подбирается отдельная нейронная сеть, дающая некий прогноз. Затем все они 

сводятся в единую сеть и прогнозируют прибыль. Если прибыль не устраивает, то 

необходимо вносить изменения в ту ветвь общей нейронной сети, которая либо наиболее 

значима, либо учитывает те целевые показатели, которые менять нельзя (планы, договоры). 
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Рассмотрим процесс подбора нейронной сети для одного из продуктов предприятия – 

НЦ-132 (Выбор мастера).  

На рисунке 3 представлена модель нейронной сети. 

 

 
Рис. 3. Модель нейронной сети 

Fig. 3. Neural network model 

 

На вход нейронной сети подаются блоки информации в виде матриц размером 5*10: 

 первая строка – 10 элементов предыдущих записей данного предприятия; 

 вторая и третья строка – по 10 элементов лучших предыдущих значений из 

ближайших областей (Курская и Воронежская области); 

 четвёртая строка – 10 элементов лучших по России;  

 пятая строка 10 элементов, соответствующих 10 критериям, которые оказывают 

влияние на продажи данного продукта. 

Далее все подготовленные данные разделяются на обучающую –  80 % и тестовую 

части – 20%. 

В первом варианте нейронной сети была выбрана следующая последовательность 

слоев создаваемой модели: Выравнивающий; Полносвязный-700; Полносвязный-3. 

Матрица 5*10 переводится с помощью выравнивающего слоя в запись 50*1 (столбец). 

Следующий слой – это полносвязный слой, размером 700*1. Выходной слой – это столбец 

3*1, в котором первое значение – пессимистический вариант, второй –реалистический 

вариант, третий – оптимистический вариант прогноза.  

Далее проводится обучение модели. В рассматриваемом исследовании было выбрано 

20 эпох. На каждую эпоху затрачивалось от 0,47 с (максимальное время) до 0,09 с 

(минимальное время) машинного времени. На рисунке 4 представлены графики точности 

обучения для выбранного количества эпох (график точности на обучающей и на 

проверочной выборке).  

Далее проводится тестирование модели, результаты представлены на рисунках 5–6. 

Как видно из рисунка 5, точность предсказаний составила 80,68 %.  

На рисунке 6 представлены примеры предсказаний по выбранному продукту НЦ-132 

(Выбор мастера), полученные при использовании первого варианта модели нейронной сети. 

Далее была проведена серия экспериментов, в которых изменялись количество слоев 

нейронной сети и/или число нейронов по слоям, а также число эпох обучения (представлены 

результаты экспериментов, в которых были получены наибольшие значения точности 

предсказаний). 

Эксперимент 3. Слои создаваемой модели: Выравнивающий; Полносвязный-2000; 

Полносвязный-3. Точность предсказаний составила 79,13 %. 
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Эксперимент 8. Слои создаваемой модели: Выравнивающий; Полносвязный-2000; 

Полносвязный-500; Полносвязный-3. Точность предсказаний составила 77,60 %. 

Эксперимент 15. Слои создаваемой модели: Выравнивающий; Полносвязный-2000; 

Полносвязный-1500; Полносвязный-1000; Полносвязный-500; Полносвязный-250; 

Полносвязный-3. Точность предсказаний составила 79,94 %. 
 

 

 
Рис. 4. Графики точности обучения 

Fig. 4. Graphs of learning accuracy 

 

 

 
Рис. 5. Характеристика полученной модели 

Fig. 5. Characteristics of the resulting model 

 

 
а                                        б                                       в 

Рис. 6. Прогнозы по производству товара НЦ-132 (Выбор мастера):  

а – оптимистический; б – реалистический; в – пессимистический 

Fig. 6. Forecasts for the production of NC-132 goods (Master's choice):  

a – optimistic; b – realistic; c – pessimistic 

 
Также проводились эксперименты с использованием других моделей нейронных 

сетей. Наилучший результат был с использованием следующих слоев (рис. 7): 

Сверточный1D-16-5; Сверточный1D-32-5; Выравнивающий; Полносвязный-512; 

Полносвязный-3. Для данного варианта точность предсказаний составила 80,19 %. 
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Рис. 7. Модель двадцать третьего варианта нейронной сети 

Fig. 7. Model of the twenty-third variant of the neural network 

 

На рисунке 8 представлены примеры предсказаний по выбранному продукту НЦ-132 

(Выбор мастера), полученные при использовании двадцать третьего варианта модели 

нейронной сети.  

 

 
а                                        б                                       в 

Рис. 8. Прогнозы по производству товара НЦ-132 (Выбор мастера):  

а – оптимистический; б – реалистический; в – пессимистический 

Fig. 8. Forecasts for the production of NC-132 goods (Master's choice):  

a – optimistic; b – realistic; c – pessimistic 

 

Проведенные исследования показали, что наилучшим из рассмотренных вариантов 

является первый, однако результаты тестирования в недостаточной степени отвечают 

требованиям, предъявляемым руководством предприятия в части прогнозирования прибыли. 

Поэтому в дальнейшем будет проведена доработка выбранной модели нейронной сети.  

В настоящее время была проведена апробация на готовых библиотеках, которая 

показала удовлетворительные результаты, предварительно составлено описание 

функционала для дальнейшего составления технического задания и принято решение 

разработки модуля прогнозирования для последующего внедрения на предприятии. 
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